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Resumen 
Este proyecto se centra en la ciudad de Barcelona. Busca obtener información 
sobre la misma, de tal manera que se puedan describir comportamientos en el 
ámbito comercial.  Para ello, se estudian dos bases de datos que engloban la 
ciudad de Barcelona a nivel de barrio. Éstas son, por un lado de carácter 
socioeconómico, esto es, trata sobre la renta de la población, sexo de los 
ciudadanos, ocupación media de las viviendas, entre otras cuestiones, y por otro,  
comercios, es decir, cantidad de un número determinado de local, 
distinguiéndose por su tipología (floristerías, centros sanitarios, etc.). 
Previamente, se trata y se analiza la información y se recoge en un formato de 
presentación de cara a poder realizar el estudio con las herramientas de las que 
se dispone, siendo en este caso, programas de tratamiento de datos.  
Posteriormente, se realizan estudios estadísticos descriptivos, así como clústeres 
de observaciones y variables, análisis de componentes principales y modelos 
matemáticos de regresión. El análisis clúster intenta agrupar variables del estudio 
por grado de similitud. El análisis de componentes principales trata de  
representar en un plano bidimensional todo el conjunto de variables para ver 
cómo se relacionan. Los modelos de regresión crean una ecuación matemática 
que representa cómo responde una variable comercial a determinada información 
socioeconómica.  
Los resultados obtenidos muestran cómo funciona a nivel socioeconómico y 
comercial la ciudad de Barcelona y además permite distinguir barrios que disten 
de la media establecida por la regla o el modelo, permitiendo saber qué tipos de 
locales faltan o se requieren en qué barrio.  
En general, este proyecto es una herramienta extrapolable al mundo comercial y 
dirigido a posibles inversores dubitativos o sin información sobre dónde y qué 
negocio montar. 
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1. Introducción 
Se vive en un tiempo en el que el sector terciario, también llamado sector de los 
servicios, está en auge. Este ha crecido notablemente en las pasadas décadas 
en Cataluña.  El subsector del sector servicios que tiene más importancia en 
Barcelona es el comercio. Además, el mercado está muy diversificado y cada vez 
existe mayor dificultad a la hora de crear un negocio o aún más para innovar y 
conseguir que este sea próspero. En este proyecto se estudia cómo funcionan los 
comercios de Barcelona, pero desde un punto de vista diferente, teniendo en 
cuenta factores tales como la población y la economía, entendiendo por estos: la 
edad de los barceloneses, su renta, su nivel de estudios y otros más.  
Hace falta planificación y estrategia si se quiere tener éxito. Se debe tener en 
cuenta muchos factores que puedan influir, como por ejemplo la elección de la 
ubicación del local, competencia, etc. Todos estos factores y otros más que se 
verán más adelante son tenidos en consideración, sin embargo, una vez más, 
desde una manera distinta. La estadística es el arma usada en este proyecto para 
atacar los frentes de estudio que se irán presentando y se irán plasmando las 
respuestas mediante gráficos y modelos matemáticos.  
Teniendo en cuenta lo ya mencionado, este proyecto busca cumplir unos 
objetivos: 
1.1. Objetivos del proyecto 
 Poder explicar cómo se comporta la sociedad de Barcelona a nivel de 
barrios en términos socioeconómicos y comerciales mediante la obtención 
de conclusiones significativas por lo que se refiere a términos estadísticos. 
 Caracterizar los barrios de Barcelona mediante análisis descriptivos 
presentados de una forma gráfica, y agrupar por clústeres los barrios y 
tipos de locales de Barcelona más parecidos.  
 Crear modelos matemáticos mediante análisis de regresión que permitan 
explicar cómo se distribuyen los comercios a partir de datos 
socioeconómicos. 
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1.2. Abasto del proyecto 
El abasto de este proyecto es la ciudad de Barcelona estudiada a nivel de barrios. 
1.3. Motivación del proyecto 
La motivación reside en el interés personal de descubrir si existen factores 
socioeconómicos que influyen en la distribución de comercios en Barcelona, y 
descubrir qué elementos afectan a distintos tipos de locales. La creación de 
modelos para explicar los comercios debería permitir detectar zonas donde hay 
carencia o exceso de un tipo de comercio.  
1.4. Situación inicial 
Actualmente, no existe ningún proyecto parecido a este salvo EIXOS (eixos.cat) 
[1]. Es una página web que se define como observatorio económico, y que sitúa 
gráficamente en un mapa los locales de Barcelona y los clasifica en función de su 
tipología.  
Sin embargo, eixos.cat se centra en representar locales sobre un mapa. Sin 
embargo, este proyecto utiliza datos socioeconómicos y comerciales para hacer 
un análisis estadístico descriptivo y usa modelos de regresión para explicar el 
comportamiento y la tendencia de los comercios a partir de estas variables.  
1.5. Programas usados 
Los programas usados en este proyecto son: 
 Excel: es un hoja de cálculo que permite manipular datos números y 
alfanuméricos. Se han utilizado macros para asignar los comercios a 
barrios y tablas dinámicas para crear las bases de datos socioeconómicas 
y de comercios.  
 Rstudio[2]: es una interfaz gráfica que usa el lenguaje y entorno de 
programación R, que es un proyecto de software libre y tiene aplicación en 
el análisis estadístico y gráfico. Se ha usado R para la realización del 
programa que trata y grafica los barrios de Barcelona.  
 Minitab [3]: es un programa diseñado para ejecutar funciones estadísticas 
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básicas y avanzadas. Combina una interfaz y manipulación amigable con 
la capacidad de ejecución de análisis estadísticos y la creación de 
gráficos. Se ha usado Minitab para realizar análisis de componentes 
principales, análisis clúster y modelos de regresión.  
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2. Presentación de datos 
Antes de proceder al estudio estadístico de los datos de la ciudad de Barcelona, 
previamente es necesario conocer su naturaleza. En este capítulo se detalla el 
origen y el contenido de los mismos. 
2.1. División territorial 
El análisis que se realiza en este proyecto se centra en la ciudad de Barcelona, 
concretamente, el nivel de detalle al que se va trabajar son los diferentes barrios 
que la componen. Para poder trabajar los datos de manera correcta, es necesario 
conocer el funcionamiento de la división territorial de Barcelona  [4]. 
A partir del siglo XIX, debido a la falta de información del territorio y la necesidad 
de conocer las características de la población residente, la Administración 
municipal de Barcelona hizo una división de la ciudad en distritos con el fin de 
facilitar la obtención de información sobre estos. 
En el año 1984, después de las transformaciones urbanísticas y sociales de las 
décadas de los 60-70, se aprobó una nueva división territorial. Esta culmina con 
un proceso de elaboración realizada por una comisión ciudadana en la que 
participaron diferentes entidades e instituciones oficiales, además de 
profesionales expertos. Desde aquel momento la ciudad de Barcelona se 
encuentra dividida en 10 Distritos Municipales. 
La distribución territorial actual se aprueba en el año 2008, donde apareció el 
concepto de Áreas Estadísticas Básicas (AEB). Sin embargo, esta distribución 
está basada en la división de 10 distritos del año 1984 
Esta consiste en: 
 10 Distritos Municipales. 
 73 Barrios. 
 233 Áreas Estadísticas Básicas (AEB).  
 1068 Secciones censales. 
Cada una de las divisiones mencionadas sigue una jerarquía establecida. Es 
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decir una Área Estadística Básica está formada por un conjunto de Secciones 
censales. Un conjunto de AEB forma un barrio. Los barrios se agrupan, 
finalmente, en distritos. 
 
 
Figura 2.1: Sección Censal (arriba a la izquierda), Barrio (arriba a la derecha) y Distritos (abajo) 
Para poder analizar los datos es necesario conocer cómo están estructurados. En 
la Tabla 2.1 se muestran las relaciones que detalla el ayuntamiento de Barcelona 
en cuanto a la división territorial. 
Análisis y explotación de bases de datos de comercio. Aplicación a la ciudad de Barcelona.  Pág. 11 
 
Tabla 2.1: Correspondecia entre divisiones. Fuente: Ayuntamiento de Barcelona 
 
En el siguiente apartado se explica de qué datos se dispone y que informaciones 
se puede extraer de ellos. 
2.2. Datos 
Se parte de dos bases de datos, una de carácter socioeconómico y otra a nivel de 
comercios de Barcelona. A continuación se detalla el contenido de cada una de 
ellas, su origen y que se espera de ellas. 
2.2.1. Base de datos socioeconómicos 
Esta base de datos está conformada por datos públicos de la ciudad de 
Barcelona. Concretamente se han obtenido de OpenData 
(http://opendata.bcn.cat/), un servicio de  datos abiertos del ayuntamiento de 
Barcelona. 
OpenData [5], consiste en poner la información que posee el sector público o 
privado al alcance de todo el mundo en formatos digitales, estandarizados y 
abiertos, en un formato comprensible para todos sus usuarios. Se fomenta la 
reutilización de la información facilitando el acceso a esta, de manera que 
cualquier usuario puede acceder fácilmente a los datos para informarse o para 
crear nuevos servicios aumentando el valor social o comercial. 
OpenData tiene el objetivo de abrir aquellos datos públicos para que la sociedad 
pueda usarlos, siempre respetando las condiciones de uso y si no están sujetas a 
ninguna restricción legal. 
Con este fin, fomenta la creación de servicios basados en la información pública 
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por parte del sector privado. Se pueden desarrollar todo tipo de servicios, desde 
periodismo de datos hasta complementos de otros servicios. 
La información de OpenData obtenida se resume en el siguiente esquema: 
 
Figura 2.2: Información obtenida para la base de datos socioeconómica 
La información socioeconómica obtenida de OpenData está a nivel de barrio, que 
Base de datos 
socioconómica 
(OpenData) 
Edad de la población en 
intervalos de quince 
años 
Instituto Nacional de 
Estadística, 
Departamento de 
Estadística de Catalunya, 
2011 
Precio de compra y 
venta de locales en 
términos de €/m2 
Departamento de 
estudios fiscales de 
Barcelona, 2011 
Ocupación de los 
hogares (personas por 
hogar y ocupación 
media) 
Lectura del Padrón 
Municipal de habitantes, 
2011 
Sexo 
Lectura del Padrón 
Municipal de habitantes, 
2011 
Índice de renta 
Lectura del Padrón 
Municipal de habitantes, 
2011 




Lectura del Padrón 
Municipal de habitantes, 
2011 
Procedencia (Unión 
Europea sin incluir 
España, sur de España, 
resto de España, Norte 
América, Centro 
América, Sur América, 
África, Oceanía y Asia )  
Instituto Nacional de 
Estadística, 
Departamento de 
Estadística de Catalunya, 
2011 
Tasa de inmigración 
Instituto Nacional de 
Estadística, 
Departamento de 
Estadística de Catalunya, 
2011 
Población 
Instituto Nacional de 
Estadística, 
Departamento de 
Estadística de Catalunya, 
2011 
Superficie 
Instituto Nacional de 
Estadística, 
Departamento de 
Estadística de Catalunya, 
2011 
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corresponde con la profundidad de análisis que se desea para este proyecto.  No 
existe la posibilidad de realizar el estudio a una escala menor (como podrían ser 
las Áreas Estadísticas Básicas o las secciones censales) puesto que esta 
información no está disponible en opendata.bcn.cat. Datos socioeconómicos más 
desagregados (a nivel de sección censal, por ejemplo) están disponibles en el 
instituto Nacional de Estadística (INE), pero no de manera abierta, sino con un 
coste económico.  
2.2.2. Base de datos de comercios 
Esta base de datos fue facilitada por la Direcció de Comerç i Consum del 
ayuntamiento de Barcelona. Los datos proceden de la empresa EIXOS 
(eixos.cat), que ha elaborado un censo de comercios durante el año 2013  y la 
primera parte del 2014.  
La base de datos consiste en una recopilación de todos los locales de Barcelona. 
La complejidad de este trabajo se halla en el hecho de que cada uno de los 
locales ha sido identificado y analizado uno a uno yendo hasta su localización y 
anotando cada uno de los parámetros que se definen en la base de datos: 
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Figura 2.3: Información confinada en la base de datos de comercios 
Haciendo énfasis en la definición de local, existen tres niveles. El primer nivel 
BCN1, es el que aporta una distribución más genérica de los locales de la ciudad 
de Barcelona. Este explica básicamente si consiste en un local vacío, de 
servicios, de comercio al detalle u otro tipo. 
El segundo nivel BCN2, en cambio, pasa a hacer una definición más detallada, 
analizando el local más profundamente: automoción, cotidiano alimentario, 
cotidiana no alimentario, para la vivienda, equipamiento personal, ocio y cultura, 
servicios, local vacío u otro. 
Base de datos de 
comercios 
Número de 
identificación del local 
Categorización del local 
hasta tres niveles, de 
más genérico a más 
específico 
Nombre del local 
Observaciones 




Fecha en el que se toma 
el dato de localización 
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Y por último, el tercer nivel BCN3 entra en un nivel de detalle muy extenso, y en 
el caso de que aún no fuera suficientemente claro existe un apartado de 
comentario.  En esta catalogación destacan las siguientes tipologías: 
 Actividades inmobiliarias. 
 Alimentación. 
 Aparatos domésticos. 
 Educación. 
 Calzado y piel. 
 Carnicería. 
 Droguería y perfumería. 
 Farmacias. 




 Joyería y relojería,  
 Libros, periódicos y revistas,  
 Muebles. 
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 Vehículos. 
 Hoteles, restaurantes o bares,  
 Sanidad y asistencia,  
 Tabaco. 
 Vestir 
  Locales vacíos. 
Ejemplificando, el local con código de referencia 164409, hace referencia a un 
H&M, una cadena de tiendas de ropa. En la Tabla 2.2 se puede apreciar su 
clasificación de local: 
Tabla 2.2: Ejemplo de definición de local 
BCN1 BCN2 BCN3 
Comercio al detalle Equipamiento personal Vestir 
 
2.2.3. Base de datos cartográfica digital (ShapeFile) 
Para poder hacer el estudio estadístico, necesitamos localizar cada comercio (del 
que tenemos sus coordenadas UTM) en un barrio. Usaremos un ShapeFile para 
esta operación. Esta idea se explica más adelante en el tratamiento de datos. 
Un ShapeFile es un formato vectorial de almacenamiento digital donde se guarda 
la localización de los elementos geográficos y los atributos asociados a ellos.  
Es un formato multiarchivo, es decir está generado por varios ficheros 
informáticos. Concretamente, en este caso, está formado por tres archivos y 
tienen las extensiones siguientes: 
 .shp: es el archivo que almacena las entidades geométricas de los 
objetos. 
 .shx: es el archivo que almacena el índice de las entidades geométricas. 
 .dbf: es la base de datos, que contiene información de la geometría. 
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El ShapeFile del que se parte es una base de datos cartográfica digital de la 
ciudad de Barcelona. Está formado por la unión de puntos que conforman 
polígonos. Cada uno de estos polígonos hace referencia a una sección censal de 
Barcelona. 
Este fichero permite su alteración en el sentido que los polígonos pueden 
agruparse para crear unos mayores. También permite extraer información 
(superficie, densidad, etc.) y colorear dichos polígonos para la realización de 
gráficos. 
La idea de agrupar polígonos guarda total relación con la división territorial 
explicada en el capítulo 4.1, dónde las secciones censales se pueden agrupar 
para crear AEB, barrios o distritos. 
Además, al igual que la base de datos de comercios, está representado en el 
sistema de coordenadas UTM.  
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3. Tratamiento previo de las bases de datos 
En este capítulo se va a explicar los pasos previos al análisis que se han 
realizado para cada uno de los datos explicados en el capítulo anterior: qué 
modificaciones se han efectuado y el resultado de los cambios.  
3.1. Base de datos socioeconómica 
La base de datos socioeconómica consiste en unas tablas con valores de cada 
una de las variables referentes a la población y a la economía. 
El objetivo principal de este apartado es unificar toda esta información en un 
único archivo  para facilitar su posterior análisis y explotación. 
En la Tabla 3.1 se muestra el resultado de juntar toda la información de los 
diferentes archivos: 
Tabla 3.1: Extracto base de datos socioeconómicos general.  
 
Existen ciertas informaciones en esta tabla que no están normalizadas. En 
cambio, hay otras variables que están representadas en tasas, índices o 
porcentajes, por ello, en estas no existe este problema.  
Para la normalización de los datos, lo que se dispone a hacer es crear una nueva 
tabla de porcentajes para que una vez se proceda al análisis se pueda apreciar 
su magnitud.  
Algunas variables como es el número de viviendas que tienen 1 única persona 
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residiendo en ella depende del número total de viviendas. O el número de 
mujeres en un barrio depende de la población total del barrio.  Si no se tiene en 
cuenta este aspecto se crean diferencias en la salida que da el programa de 
tratamiento de datos, ya que las poblaciones en función del barrio varían 
notablemente 
Por ejemplo, si un barrio dispone de una población de 100 de los cuales 30 son 
de origen asiático (30%) y otro barrio de una población de 1000 de los cuales 40 
son de origen asiático (4%), a menos que se normalice esta información, el 
programa de tratamientos de datos equipara un 30% de población asiática con un 
4% ya que 30 y 40 habitantes son números que no distan mucho teniendo en 
cuenta que hay barrios con más de 10000 habitantes. 
En este caso se ha normalizado la variable población de origen asiático para 
poder tratar todos los barrios de la misma forma.  
En la Tabla 3.2 se muestra una parte de la base de datos socioeconómica 
normalizada (con las variables en porcentaje): 
Tabla 3.2: Extracto base de datos socioeconómicos porcentajes.  
 
 
3.2. Base de datos de comercios y ShapeFile 
La base de datos ShapeFile se usa para complementar la falta de información de 
la base de datos de comercio. A continuación se explica el procedimiento que se 
sigue para obtener de estas dos bases de datos, una nueva más completa y con 
la información preparada para llevar a cabo el proyecto. 
La base de datos de comercio es un documento que presenta una gran cantidad 
de información y muy heterogénea. Sin embargo, carece de la información de 
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asignación local-barrio. 
Dicha asignación resulta imprescindible teniendo en cuenta que el estudio se 
realiza a nivel de barrio; además, es imprescindible para relacionar esta base de 
datos con la socioeconómica. 
La solución a este problema se consigue a través de las coordenadas UTM que 
sí ofrece el archivo. El objetivo es poder situar estas coordenadas en un mapa 
para poder extraer el barrio al cual pertenece. El mapa utilizado para ello, será el 
ShapeFile. 
 
Figura 3.1: Mapa de Barcelona por barrios en coordenadas con polígonos definidos a partir de 
coordenadas UTM 
Dado que existen 67626 locales dentro del fichero, resulta imposible realizar 
manualmente esta tarea. Por ello, se decide automatizar este proceso mediante 
un programa a través del lenguaje de programación R y la plataforma Rstudio 
[ANEXO 1]. 
Antes de poder situar las coordenadas o ver cómo funciona el programa, el 
ShapeFile debe ser tratado y las coordenadas UTM comprobadas. Para ello, es 
necesario disponer de las coordenadas UTM en coordenadas geográficas, ya que 
son las únicas que se pueden representar en Google Maps. 
La transformación de coordenadas UTM a geográficas [6] requiere de un Sistema 
de Referencia de Coordenadas (CRS) que permita extrapolar un ovoide, como en 
este caso es el de la tierra, en un plano 2D tal y como se conoce en los mapas.  
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Cualquier representación geográfica de la tierra en forma de mapa  usa un 
Sistema de Referencia de Coordenadas (CRS) y está compuesto por varios tipos 
de datums y de un sistema de coordenadas. 
 
 
Figura 3.2: Esquema en árbol del CRS. Fuente: Cartógrafo Gabriel Ortíz 
Esta representación geográfica debe encarnar de la mejor forma posible la forma 
de la Tierra, para lo que se definen los llamados elipsoides. Como la Tierra no es 
una esfera ni un ovoide perfecto, es necesario definir un elipsoide. 
Una vez se haya sido capaz de definir la forma de la Tierra con un elipsoide, se 
necesita crear un modelo matemático, que recibe el nombre de datum, que 
permita representar un punto concreto en un mapa con sus valores de 
coordenadas. Cabe destacar, que todo datum tiene que estar necesariamente 
referido a un elipsoide en particular al que se le denomina elipsoide de referencia.  
En conclusión, si se usan diferentes  elipsoides de referencia,  existen diferentes 
datums. 
Los parámetros que definen dicho elipsoide son: 
 Semieje mayor (a). 
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 Aplanamiento inverso. 
 
Figura 3.3: Elipsoide. Fuente: Imágenes Google 
Los datums que integran un sistema de coordenadas de referencia son de tres 
tipos: 
 Geodésicos: es un recurso matemático que permite asignar coordenadas 
a puntos sobre la superficie terrestre mediante un elipsoide de referencia. 
 Verticales: sirve para establecer las superficies críticas desde donde medir 
y controlar la altura, el ancho y el grosor de un cuerpo, pudiendo ser 
referidos a un nivel medio del mar (altitudes ortométricas) o a un elipsoide 
(altitudes elipsoidales). 
 De ingeniería: fijan el dimensionamiento de las medidas y las tolerancias 
que correspondan. Es decir, establecen el sistema de unidades que se 
utilizan para las diferentes mediciones. 
Dado que la transformación de coordenadas tiene la finalidad de situar unos 
puntos en un mapa, el datum empleado será de tipo geodésico. 
Existen diversos datums geodésicos de referencia. Los usados a nivel mundial 
son el ED50, WGS84 (el que usa Google Maps) y el ETRS89. 
  
Para transformar las coordenadas UTM a geográficas se utilizan las ecuaciones 
de Coticchia-Surace mostradas en el ANEXO 2.  
Los parámetros que estas ecuaciones requieren para la transformación son: 
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 Radio mayor (a). 
 Radio menor (b). 
 Huso: este parámetro indica en que zona de la Tierra se haya uno. 
Barcelona en particular tiene el Huso 30. 
Usando los elipsoides referencia más importantes (mencionados anteriormente) 
se obtiene cada una de las coordenadas UTM de los locales en coordenadas 
geográficas.  
Sin embargo, para cada uno de los datums probados, aparecen errores de más 
de 100 metros en algunos casos. Es decir, que el punto en coordenadas 
geográficas comprobado en Google y el real difieren.  
Por ello, se encuentra un datum auxiliar que elimine dicho error al máximo. La 
base de datos de comercios también dispone de la calle y número del local. Así, 
forzando a las ecuaciones a que las coordenadas UTM correspondan a las 
coordenadas geográficas que Google Maps da para la calle y número de un local, 
se encuentran los valores de radio menor y radio mayor que cumplen las 
ecuaciones, y por tanto, transforman sin errores.  
Los valores obtenidos se resumen en la siguiente tabla: 
Tabla 3.3: Valores obtenidos mediante las ecuaciones de Coticchia-Surace. 
Radio mayor Radio menor 
6371230.27m 6354546.13m 
Con estos valores, los errores se reducen hasta cero en la mayoría de casos, 
pudiéndose así afirmar que las coordenadas UTM del fichero no constan de 
errores.  
Antes de representar las coordenadas UTM sobre el ShapeFile, es necesario 
tratarlo, ya que aunque el sistema de coordenadas que usa es el mismo, este se 
encuentra desplazado y girado. 
El programa escrito en R también es el que trata con el ShapeFile. Para corregir 
la desviación de las coordenadas se usan las funciones siguientes: 
 readShapePoly(): lee el archivo ShapeFile y lo convierte en un 
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SpatialPolygonDataFrame object, un formato legible para programa. 
 elide(“Shapefile”, shift=”vector desplazamiento”): coge el ShapeFile leído y 
lo desplaza unas coordenadas x e y. 
 elide(“Shapefile”, rotate=”ángulo de giro”): coge el ShapeFile leído y lo gira 
un número determinado de grados. 
 writePolyShape(“ShapeFile”, “nombre”): guarda el ShapeFile leído y 
modificado y lo guarda como formato múltiple con el nombre que se le 
indique. 
Para determinar el ángulo de giro y el vector desplazamiento se localiza un 
punto en Google Maps, se transforma a coordenadas UTM, se localiza el 
mismo punto en el ShapeFile mediante la función locator( ) y se mira la 
desviación. 
  
Figura 3.4: Localización de una coordenada común a dos mapas 
Sin embargo, que un punto coincida no garantiza que la desviación se haya 
corregido totalmente, ya que al ser un mapa de dos dimensiones (X e Y), requiere 
de dos restricciones para poder asegurarlo. En este caso, no se corrige, por lo 
que se debe continuar con la corrección. 
Se repite la misma operación cogiendo otro punto y se calcula cuánto se ha de 
desplazar este nuevo punto. El primer punto queda fijado, por tanto, para poderlo 
desplazar, el segundo punto se ha de rotar. Se determina el ángulo 
trigonométricamente. 
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Por último, se pone el ShapeFile a nivel de barrio, ya que este viene por 
secciones censales [ANEXO 1]. 
Una vez ha sido tratado el ShapeFile y comprobado la validez de los puntos que 
corresponden  a las coordenadas de los locales, se puede proceder a situar los 
locales sobre el mapa. 
Mediante la función over(“puntos”, “mapa”) se sobreponen los puntos. La salida 
de esta función es una columna que dice a qué barrio pertenece. 
El resultado final que se consigue es la base de datos de comercios, donde a 
cada una de las 67626 observaciones (locales comerciales) se les ha añadido a 
cuál de los 73 barrios pertenece.  
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4. Estudio de variables socioeconómicas y de 
comercios 
El estudio estadístico corresponde al cuerpo de este proyecto. Mediante el 
programa de tratamiento de datos Minitab, se estudiará la ciudad de Barcelona en 
dos bloques: socioeconómico y comercial; con los que más tarde se realizaran 
modelos y se extraerán conclusiones.  
Para este capítulo, está, por un lado, el estudio socioeconómico, que tendrá en 
cuenta parámetros de la población como podrían ser renta, edad, procedencia y 
otros que se verán más adelante. Por otro lado, el estudio de comercio usará los 
datos anteriores y los comparará con la base de datos de locales de Barcelona a 
su vez catalogados según su tipología. 
4.1. Herramientas usadas para el estudio 
Además de los instrumentos que permiten estudiar el comportamiento de la 
ciudad de Barcelona, como pueden ser los gráficos realizados en R mediante el 
programa ya explicado o los gráficos de barras que se verán más adelante en 
este capítulo, existen tres herramientas que también se usan en este capítulo 
mediante Minitab: Análisis de componentes principales, Análisis clúster y análisis 
de regresión. 
4.1.1.   Análisis de componentes principales (ACP) 
[7] Cuando se recoge la información de una muestra de datos, lo más frecuente 
es tomar el mayor número posible de variables. Sin embargo, si tomamos 
demasiadas variables sobre un conjunto de objetos, se tendrá que visualizar 
demasiadas relaciones entre las variables, por lo que será difícil extraer 
conclusiones. 
Otro problema que se presenta es la fuerte correlación que muchas veces se 
presenta entre las variables: si tomamos demasiadas variables, lo normal es que 
estén relacionadas.  
Se hace necesario, pues, reducir el número de variables. Para ello, la técnica del 
análisis de componentes principales considera una serie de variables (x1, x2,…xn) 
y se trata de calcular los componentes principales.  
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Uno de los objetivos del análisis de componentes principales es la identificación 
de los mismos, es decir, averiguar qué información posee cada uno. 
Normalmente se conservan los que recogen mayor variabilidad, permitiendo 
representaciones de datos de dos o tres dimensiones, según se conserven dos o 
tres componentes principales. En este en particular se conservarán dos 
componentes principales únicamente, representándolos en gráficos 2D. 
4.1.2.   Análisis clúster 
El análisis clúster también es una técnica multivariante que busca agrupar 
elementos o variables tratando de lograr la máxima homogeneidad en cada grupo 
y la mayor diferencia entre ellos. 
Para la obtención de los clústeres, se da la distancia entre las observaciones o 
variables que se va a usar. Esta distancia representa el grado de semejanza que 
más tarde permitirá agrupar las observaciones o variables en clústeres. Para su 
agrupación, es también preciso escoger qué método de agrupación de variables 
se va a usar, ofreciendo cada uno de estos métodos unas características 
diferentes. 
Un dendograma es una representación gráfica de datos del análisis clúster en 
forma de árbol que organiza los datos en subcategorías que se va dividiendo en 
otros hasta llegar al nivel de detalle deseado. Esta representación es muy útil 
para el análisis clúster ya que dependiendo del número de clústeres que se 
desee, se agrupará cada subdivisión para formar un conjunto de observaciones o 
variables más similares. 
4.1.3.   Análisis de regresión 
[8] El análisis de regresión es un proceso estadístico para la estimación de 
relaciones entre variables. Incluye muchas técnicas para el modelado y análisis 
de diversas variables, cuando la atención se centra en la relación entre una 
variable dependiente y una o más variables independientes. Más 
específicamente, el análisis de regresión ayuda a entender cómo el valor típico de 
la variable dependiente cambia cuando cualquiera de las variables 
independientes es variada, mientras que se mantienen las otras variables 
independientes fijas. El análisis de regresión se utiliza también para comprender 
que cuales de las variables independientes están relacionadas con la variable 
dependiente, y explorar las formas de estas relaciones. 
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4.2. Estudio socioeconómico 
Primeramente se realiza el estudio de carácter socioeconómico para poder 
describir la provincia de Barcelona respecto diferentes factores poblacionales y 
económicos y encontrar relaciones entre dichos factores.  
Se dispone de una tabla con datos obtenidos de OpenData (opendata.bcn.cat) y 
tratados posteriormente tal y como se menciona en los dos capítulos anteriores.  
4.2.1. Estudio descriptivo de datos socioeconómicos 
Empezamos caracterizando la base de datos para mostrar el comportamiento de 
la sociedad de Barcelona de una manera gráfica y descriptiva. En este apartado 
no se incluye el estudio que tiene en cuenta la relación entre variables: 
empezamos por tanto con un estudio univariado.  
Con la cantidad de información que se posee, el número de gráficos posibles a 
presentar es muy elevado. Por ello, a continuación se muestran unos gráficos 
realizados mediante Minitab y R que definen los comportamientos más relevantes 
y que ayudan a describir la sociedad de Barcelona de la mejor manera posible. 
 
Figura 4.1: Representación gráfica de la distribución porcentual de hombres y mujeres por distritos 
En la Figura 4.1 se muestra el porcentaje de mujeres y hombres a nivel de 
distrito. Por lo general, se puede afirmar que existe un empate ya que en ninguno 
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de los distritos se destaca estrepitosamente la presencia de un género sobre el 
otro. 
 
Figura 4.2: Representación gráfica de la distribución porcentual del nivel de estudios por distritos  
A diferencia del anterior gráfico, en la Figura 4.2 donde se muestra la distribución 
de nivel de estudios por distritos, si que se aprecian variaciones significativas. Por 
ejemplo, Nous Barris resalta por su alta tasa (70%) de gente sin estudios o con 
estudios básicos (primaria y secundaria). Contrariamente, es en el distrito de  
Sarrìa-Sant Gervasi destaca el el gran porcentaje de población con estudios 
universitarios y de bachillerato, llegando estos a acumular, aproximadamente, un 
70% de sus residentes. 
A continuación se grafica el comportamiento del distrito de Nou Barris 
específicamente para ver a nivel de barrio cómo se distribuye esta misma 
variable. 
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Figura 4.3: Representación gráfica de la distribución  porcentual del nivel de estudios por barrios 
de Nou Barris 
Por lo general, en la Figura 4.3, al igual que en el distrito que lo engloba, el nivel 
de estudios es significativamente bajo. Aun siendo este bajo, su repartición 
presenta bastante variabilidad. En otras palabras, mientras que Torre Baró 
presenta casi un 90% de gente con nivel de estudios  bajos o sin estudios, 
Vilapicina i la Torre Llobeta dispone de un 20% de universitarios y de hasta un 
40% de población con estudios de nivel alto (considerando nivel alto de estudios: 
universitarios y bachillerato).  
En definitiva, el nivel de estudios varía tanto a nivel de distrito como a nivel de 
barrio por lo que resulta ser una variable explicativa de diversos 
comportamientos. Por ejemplo, si se compara con el índice de renta de la 
población: 
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Figura 4.4: Representación gráfica de la índice de renta a nivel de barrio 
En la Figura 4.4 se representa el nivel de renta por barrios en referencia al 100, 
donde el 100 es el valor medio de toda Barcelona. Por ello, los que tengan un 
valor inferior a este, se sitúan por debajo de la media. Y al contrario, los que 
dispongan de un valor superior a este, se hallan por encima de la misma.  
Comparándolo con la Figura 4.2, se aprecia que donde hay población con mayor 
nivel de estudios es también donde hay mayor índice de renta, como es el caso 
del distrito Sarriá-Sant Gervasi o dentro del mismo, el barrio de Les Tres Torres 
con un índice de 225,8 (más del doble que la media). De este comportamiento se 
extrae la relación entre el nivel de estudios y la renta de una manera gráfica e 
intuitiva. Este hecho resulta previsible dado que la gente que dispone de un 
mayor nivel de estudios tiene trabajos donde se gana más dinero, por ejemplo. 
Sin embargo, la vida resulta más cara en barrios adinerados, y más barata en los 
más pobres: por lo menos en cuanto a la distribución del coste de la vivienda o 
local se refiere.  
Teniendo en cuenta el coste de alquilar o comprar un local o vivienda, el precio 
por metro cuadrado se detalla en los siguientes gráficos: 
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Figura 4.5: Distribución del coste medio de alquiler por distrito 
 
Figura 4.6: Distribución del coste medio de compra  por distrito 
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Las Figuras 4.5 y 4.6 se asimilan hasta tal punto que parece que simplemente 
cambien los ejes. Queda comprobado lo mencionado anteriormente cuando se 
hacía referencia a la vida más cara en distritos más adinerados. Sin embargo, 
existiendo barrios que poseen más de un 200% de la renta media y otros con un 
valor inferior al 50% del valor medio, significando esto un poder adquisitivo cuatro 
veces mayor, el coste tanto de compra como de alquiler no respeta dicha 
proporción. Es decir, el coste medio máximo de compra (aproximadamente 
2700€/m2) y el coste mínimo medio de compra (aproximadamente 1500€/m2) 
apenas llegar a ser uno la mitad del otro. Por ello, la vida sí que es más cara en 
barrios adinerados pero no proporcionadamente.  
Por último, cabe destacar el distrito de Ciutat Vella pues es el que más difiere de 
entre los demás, pues es el más caro de adquirir mediante alquiler y bastante por 
debajo del más caro a la hora de comprar. Este hecho resultaría interesante a 
cualquiera dispuesto a mudarse por la zona.  
Entrando en términos poblacionales como son la densidad y la ocupación media 
por vivienda, resulta obvio pensar que a mayor densidad, mayor ocupación 
media. Sin embargo, no es así. Se comprueba esta afirmación en los gráficos 
siguientes: 
 
Figura 4.7: Representación gráfica de la densidad de la población (pers/ha) a nivel de barrio 




Figura 4.8: Representación gráfica de la ocupación media de las viviendas a nivel de barrio 
Se puede apreciar en la Figura 4.7 y la Figura 4.8, que ambos, densidad y 
ocupación media son totalmente opuestos. Es decir donde hay mayor densidad 
de población es también donde hay menor ocupación por vivienda. 
Por tanto, para que esta relación sea posible, el número de viviendas por unidad 
de superficie debería ser superior en las zonas más pobladas. Es decir, que 
donde haya mayor densidad, haya mayor número de casas menos ocupadas. 
En la Figura 4.9 se respalda dicha teoría situando el mayor número de viviendas 
por unidad de superficie aproximadamente en los mismos lugares donde existe 
mayor densidad de población: 
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Figura 4.9: Representación gráfica de viviendas por superficie a nivel de barrio 
 
4.2.2. Análisis de componentes principales de datos socioeconómicos 
Usando el programa estadístico Minitab se procede a explotar la información 
contenida en la tabla de datos mediante un análisis multivariado usando un 
análisis de componentes principales; así reduciendo la dimensionalidad de todo el 
conjunto de datos (todos los factores previamente mencionados). También se 
usará un análisis clúster representándolo mediante dendogramas, que es la 
representación gráfica que ayuda a plasmar su resultado.  
Puesto que hay muchas variables socioeconómicas, se ha decido realizar el 
estudio por bloques de variables,  para que se pueda apreciar una salida legible 
dentro del gráfico. Los bloques de variables son escogidos a partir de observar el 
análisis de componentes principales de todas la variables y observando cuales 
pueden explicar algún comportamiento. 
A continuación se muestran los grupos de variables estudiados. 
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Figura 4.10: ACP Renta-Estudios 
El Figura 4.10, se muestra, con una alta explicación por parte del primer 
componente, que en barrios  donde hay mayor porcentaje de universitarios o 
gente con estudios de bachillerato la renta per cápita es más alta que zonas con 
un alto porcentaje de población sin estudios o estudios hasta secundaria.  
 
Figura 4.11: Dendograma Renta-Estudios 
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En la Figura 4.11 se ha realizado un dendograma de tres clústeres, distancia de 
medida Euclidiana y método de agrupación Ward. De este se extrae a que grupo 
pertenece cada barrio para montar el siguiente gráfico.   
 
Figura 4.12: Renta-Estudios clasificado por clúster 
De esta manera, en la Figura 4.12 se separa la sociedad de Barcelona a nivel de 
barrio en tres bloques de similitud en términos de renta y de estudios. Se aprecia 
que se agrupan los colores en las mismas zonas, salvando algunas excepciones. 
Este hecho permite catalogar lo que es la clase alta (2, rojo), clase media (1, azul) 
y clase baja (3, verde).  
Superponiendo las Figuras 4.10 y 4.12 es posible interpretar lo que está 
sucediendo. Además, como se ha dicho, hay algunos puntos descentrados de 
sus respectivos grupos. Se destacan: 
 12 (la Marina del Prat Vermell) y 54 (Torre Baró): Con una renta 
ligeramente superior a la de su grupo y además un porcentaje mayor de 
población sin estudios. 
 1 (el Raval), 3 (la Barceloneta) y 42 (la Clota): Poseen un porcentaje de 
población con nivel de renta inferior a los de su respectivo grupo. 
 2 (el Barri Gòtic) y 4 (Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera): Poseen una 
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renta levemente inferior. 
En el siguiente gráfico se muestra representado sobre el mapa de Barcelona lo 
mencionado anteriormente respetando el mismo código de colores:  
 
Figura 4.13: Representación del clúster Renta-Estudios 
 
Se procede a continuación con un estudio que incorpora, además de la renta per 
cápita y la densidad, la distribución de edades y número de habitantes por 
vivienda.  
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Figura 4.14: Renta-Ocupación-Densidad-Edad 
En la Figura 4.14, la renta aparece con un peso pequeño tanto en el primer como 
en el segundo componente. Por el contrario, los barrios con mayor ocupación 
media por vivienda, también son barrios con mayor porcentaje de gente joven 
(entre 0 y 15 años). 
Sin embargo, resulta curioso que donde hay mayor densidad de población no 
corresponde a donde hay mayor ocupación por vivienda. Es más, las viviendas 
situadas en zonas más densas de población, se describen por tener un mayor 
porcentaje de viviendas ocupadas por una y dos personas y con mayor 
porcentaje de gente mayor (más de 65 años). 
Recordando el apartado anterior, donde se representan gráficamente la 
ocupación media por vivienda, la densidad y el número de viviendas por unidad 
de superficie, aquí se confirma dicha teoría pues se ha analizado el conjunto de 
variables, y no cada una  por separado. 
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Figura 4.15: Renta-Inmigración-Estudios-Procedencia 
En la Figura 4.15, visualizamos dos variables: el nivel de estudios y la 
procedencia. Al igual que en la Figura 4.10, se puede apreciar que las zonas con 
mayor porcentaje de gente con estudios superiores es donde se presenta mayor 
índice de renta. Y por el contrario, menor índice de renta en zonas con menor 
nivel de estudios.  
Paralelamente, los barrios con mayor porcentaje de población procedente de 
América del Sur o Central, junto con población Europea pero no de la Unión 
Europea, Africana y del Sur de España, se relacionan estadísticamente con 
índices de menor nivel de estudios y menor renta. Al contrario que  población de 
América de Norte, de la Unión Europea o del resto de España (España menos el 
sur, Andalucía), estos poseen mayor tasa de nivel de estudios y renta. 
Finalmente, de este gráfico se puede extraer información en cuanto a la 
inmigración. El mayor índice de zonas con inmigración coincide con zonas que 
cuentan con un mayor porcentaje de población procedente de Asia y África. 
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Figura 4.16: Renta-Inmigración-Estudios-Procedencia (2) 
La Figura 4.16 muestra los 73 barrios, estratificados por distrito, a partir del 
análisis de componentes principales de la Figura 4.15. Superponiéndolo a la 
Figura 4.15, se puede ver a qué zona pertenece. Es decir, un punto situado a la  
derecha como podría ser el barrio 55 (Ciudad Meridiana) posee un gran 
porcentaje de gente con nivel de estudios bajo, y población procedente de Sur 
América y Centro América, etc. 
Curiosamente, los barrios se agrupan por colores, o lo que es lo mismo, por 
distritos, siendo así que los barrios que componen dichos distritos guardan un 
parecido en términos socioeconómicos. 
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Figura 4.17: Renta-Pensión-Sexo-Precio 
En este último gráfico, la Figura 4.17, se puede extraer la siguiente información: 
lugares con mayor índice de renta per cápita los locales son más caros a la hora 
de comprar y alquilar, se conceden mayor número de pensiones por jubilación y 
menos pensiones de invalidez. 
4.3. Estudio de comercios 
En este punto se procederá a estudiar los comercios de la provincia de Barcelona 
catalogados a nivel de Bcn3, que previamente mencionado, hace referencia a la 
definición más específica de local. Y además se tendrán en cuenta también 
variables como número total de locales y número de locales vacíos. 
Para poder apreciar dónde se concentrar la mayor parte de los locales, en el 
siguiente gráfico se muestra la distribución de estos a nivel de barrio. 
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Figura 4.18: Número total de locales en Barcelona 
Los locales están concentrados, tal y como se ve en la Figura 4.18, en el centro 
de Barcelona. Concretamente, los que pertenecen al rango de mayor número de 
locales, son los barrios del Raval, la Sagrada Família, la Dreta de l’Eixample, 
l’Antiga Esquerra de l’Eixample, la Nova Esquerra de l’Eixample, Sant Antoni, la 
Vila de Gràcia, etc. Estos barrios corresponden a las zonas más turísticas de 
Barcelona, resultando que estas sean en las que puedan encontrar una demanda 
mayor. 
Dentro de este total de locales, existe también un subgrupo, que es el de número 
de locales vacíos. Su distribución sobre el mapa es la siguiente: 
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Figura 4.19: Número de locales vacíos en Barcelona 
En la Figura 4.19, se aprecia una repartición similar a la del total de locales. Este 
hecho se justifica con la linealidad que presenta Figura 4.20. 
 
Figura 4.20: Scatterplot de número total de comercios vs número de locales vacíos 
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Para ver de forma normalizada dónde se sitúan los locales vacíos en la ciudad 
Barcelona, se procede a realizar un mapa con los porcentajes de esta variable. 
 
Figura 4.21: Porcentaje de locales vacíos en Barcelona 
Este segundo mapa sugiere una idea totalmente distinta a la 4.19. En el centro de 
Barcelona es donde se sitúan la mayoría de locales vacíos, pero es también 
donde hay más. La Figura 4.21, muestra de forma porcentual que los barrios Can 
Peguera, Canyelles, les Roquetes  baix Guinardó, Can Baró o los que están a los 
alrededores de estos, no están en la zona céntrica, sino que en la zona norte con 
menos renta.  
A diferencia del apartado 4.1, a continuación se presenta un dendograma que 
agrupa variables, no observaciones. Anteriormente se intentaba ver similitudes 
entre barrios, en cambio, ahora se busca agrupar los tipos de locales para poder 
ver si siguen algún patrón o si se organizan de manera lógica.  
En la siguiente gráfica, la figura 4.21, se muestra un dendograma de variables, 
donde cada una ellas representa las columna de la base de datos de comercios 
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de Bcn3 (catalogación más específica de local).  
 
Figura 4.22: Dendograma de variables 
El anterior dendograma de la Figura 4.22, presenta 5 clústeres de variables, 
distinguidos por sus diferentes colores, con distancia de medida Euclidiana y 
método de agrupación Ward. 
Resulta sorprendente ver como las temáticas de locales se agrupan en muchos 
de los casos. Es decir, si se observa el último clúster, el de más a la derecha, se 
puede ver como pescadería, frutería, carnicería y ferretería forman un bloque. 
Salvando, tal vez, ferretería resulta bastante obvio dicho clúster. 
Se podría decir lo mismo para el clúster verde de calzado, vestir, joyería y 
relojería. Este grupo probablemente guarde relación con las zonas de compras, 
en los centros comerciales o zonas con alta densidad de locales. 
Contrariamente, se observan grupos creíbles pero posiblemente no tan 
predecibles. Este es el caso del primer clúster, el azul, donde inmobiliarias, 
floristerías, sanidad y asistencia, educación, vehículos e informática se agrupan. 
La gente tienda a llevar flores a los hospitales, lo cual justificaría dos de las seis 
variables en juego. Sin embargo, se buscan relaciones verídicas, no basadas en 
meras suposiciones, por lo que se procede a un estudio de regresión para 
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intentar explicar, de la mejor manera posible, las variables de comercios con las 
variables socioeconómicas. 
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5. Modelos explicativos de comercios 
Este apartado contempla toda la información explicada hasta ahora. Con ella, se 
procederá a realizar un análisis de regresión. Mediante un Stepwise y, si es 
requerido, un análisis de regresión simple para analizar la relación entre dos 
variables. 
Stepwise es una técnica de regresión de modelos en la cual las variables 
predictivas se tratan mediante un procedimiento automático.  Al final de este 
proceso, quedan dentro del modelo aquellas que su p-valor no supera el 5%. 
Para los modelos de regresión se establecen como respuesta las variables de 
comercio y como variables regresoras la información socioeconómica. 
5.1. Número total de locales vs Variables 
socioeconómicas 
En este primer análisis, y en primera instancia, se realiza un Stepwise de todas 
las variables socioeconómicas con salida número total de locales. 
Y=número total de locales 
X= todas la variables socioeconómicas 
A continuación se muestra la pantalla de salida de Minitab una vez se le pide el 




      S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 





Term          Coef  SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant     -2034      507    -4,01    0,000 
num_viv     0,1179   0,0104    11,37    0,000  1,41 
Renta         2,11     1,43     1,47    0,147  1,16 
%1pers/viv    92,9     39,1     2,38    0,021  3,05 





NºCOM = -2034 + 0,1179 num_viv + 2,11 Renta + 92,9 %1pers/viv + 57,8 proc_UE 
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El valor del R-sq (adj) expresa que se puede explicar el 83,4% del 
comportamiento del número total de locales mediante estas variables 
socioeconómicas. Sin embargo, el p-valor en la variable población de 
procedencia de la Unión Europea es junto con el índice de renta bastante 
elevado. Además, en el primero el VIF resulta también elevado, por lo que dicha 
variable está muy correlacionada con otras variables regresoras.  
Por ello, se decide eliminar la variable procedencia UE. Se realiza el mismo 
procedimiento que antes y Minitab da la siguiente salida: 
Model Summary 
 
      S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 





Term           Coef  SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant      -1635      291    -5,62    0,000 
num_viv     0,10706  0,00829    12,91    0,000  1,36 
%1pers/viv     88,5     19,8     4,47    0,000  1,33 





NºCOM = -1635 + 0,10706 num_viv + 88,5 %1pers/viv + 2,50 Renta 
El valor VIF es aceptable para las tres variables, además de mantener la R-
sq(adj) de manera similar. Por ello se puede considerar este modelo razonable 
para describir la situación. 
Antes de darpor acabado el análisis, se procede a mirar las variables 
individualmente, para ver si se puede explicar el mismo comportamiento con 
menos variables. Mirando el Matrix Plot de las tres variables anteriores respecto 
la salida se ve lo siguiente: 
 
Figura 5.1: Matrix plot del número de comercios vs variables socioeconómicas 
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De la Figura 5.1 se puede observar como es el número de viviendas el más 
relacionado con la salida número total de locales. 
El siguiente paso es analizar la regresión de esta única variable. 
 
Figura 5.2: Regresión de número de viviendas vs número de comercios 
 
Figura 5.3: Papel probabilístico y análisis de los residuos de la Figura 4.22 
La explicación que da la variable de la respuesta, se reduce, como se ve en la 
Figura 4.23, del 82,96% hasta un 77,3%. Esta disminución es cuestionable. Sin 
embargo, el problema está en el residuo (Figura 4.24), que se muestra 
cuadrático. (explicar porque es un problema) 
Probando un modelo cuadrático no se soluciona el problema. Por ello,se decide a 
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aplicar logaritmos a la variable X y a la salida Y. 
A continuación se muestra la regresión lineal simple mediante logaritmos. 
 
Figura 5.4: Regresión del logaritmo del número de viviendas vs el logaritmo del número de 
comercios 
 
Figura 5.5: Papel probabilístico y análisis del residuo de la Figura 4.24 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  ncomers     Fit    Resid  Std Resid 
  2   3,3304  2,7422   0,5882       3,23  R 
 12   1,7482  1,1160   0,6322       3,67  R  X 
 42   0,7782  0,6205   0,1576       0,96     X 
 53   1,6232  2,2625  -0,6392      -3,52  R 
 54   1,3222  1,4033  -0,0810      -0,46     X 
 56   0,9542  1,1852  -0,2310      -1,33     X 
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R  Large residual 
X  Unusual X 
Sorprendentemente, la regresión de la Figura 5.4 explica mejor la respuesta que 
usando tres variables regresoras (R-sq del 91%) y el residuo se corrige (Figura 
5.5). 
Este modelo consta de unas observaciones inusuales, puntos que se separan de 
lo previsible a partir del modelo. Se ha probado rehacer el estudio prescindiendo 
de los puntos de influencia, sin embargo, el modelo no cambia, por lo que se 
decide dejarlos.  Los que presentan una residuo mayor son los barrios 2 (Barri 
Gòtic), 12 (la Marina del Prat Vermell) y 53 (la Trinitat Nova). Los dos primeros 
presentan un residuo positivo mientras que el último, negativo. Esto significa que 
los primeros cuentan de más locales por número de viviendas de los que les 
tocaría según el modelo y lo contrario para el último. Esta salida que da Minitab 
es bastante comprensible, dado que el Barri Gòtic es un área bastante turística 
en Barcelona. En cambio la Marina del Prat Vermell, que se halla cerca de la 
Zona Franca, tal vez, posea un residuo tan elevado porque es una zona donde 
hay muchos comercios por el número de viviendas que hay. 
Por último se decide ver si este cambio a logaritmos también mejora la 
explicación  del modelo para las tres variables también en forma logarítmica. La 




       S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 





Term        Coef  SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant  -3,001    0,263   -11,40    0,000 
Log(numviv)   1,2865   0,0500    25,75    0,000  1,12 





Log(NºCOM) = -3,001 + 1,2865 log(numviv) + 0,411 log(renta)  
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  ncomers     Fit    Resid  Std Resid 
  2   3,3304  2,7549   0,5755       3,35  R 
 12   1,7482  1,1200   0,6282       3,86  R 
 42   0,7782  0,6924   0,0858       0,56     X 
 53   1,6232  2,1686  -0,5453      -3,24  R 
 
R  Large residual 
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X  Unusual X 
 
Como se ve, el VIF ronda en 1, el p-valor es bajo y además la R-sq(adj) es igual 
de alta. Sin embargo, interesa explicar el modelo de la manera más simple 
posible. En consecuencia, se decide que un aumento de la R-sq(adj) del 0.85% 
no justifica el hecho de tener que añadir 2 variables explicativas adicionales.  
En definitiva el modelo escogido para este estudio es: 
     (     )                     (       ) (1) 
5.2. Número de locales vacíos vs Variables 
socioeconómicas 
Al igual que en el primer análisis, se inicia este segundo estudio mediante un 
Stepwise de la salida número de locales vacíos y como variables, los datos 
socioeconómicos. 
Y= número de locales vacíos 
X= todas las variables socioeconómicas 
La salida de Minitab para este Stepwise es el siguiente: 
Model Summary 
 
      S    R-sq  R-sq(adj)   





Term           Coef  SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant        312      209     1,49    0,141 
num_viv     0,01629  0,00221     7,37    0,000  1,12 





NºVACÍOS = 312 + 0,01629 num_viv - 124,7 ocup_media 
La explicación del número de locales vacíos mediante las variables 
socioeconómicas número de viviendas y ocupación media, es del 55,9%.  
Para ver cómo influyen por separado cada una de las variables, se realiza un 
Matrix Plot tal y como se ve en la Figura 5.6. 
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Figura 5.6: Matrix Plot del número de locales vacíos vs número de viviendas y ocupación media 
El Matrix Plot de la Figura 5.6 muestra que el número de viviendas, una vez más, 
es el que explica mejor la cantidad de locales vacíos. Por ello se procede a 
realizar una regresión lineal simple con esta única variable y la misma salida. 
 
Figura 5.7: Regresión lineal simple de número de locales vacíos vs número de viviendas 
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Figura 5.8: Papel probabilístico normal y análisis del residuo de la Figura 4.27 
Respecto al análisis con Stepwise con las dos variables número de viviendas y 
ocupación media, la regresión ha aumentado su R-sq del 52,9% a un 66,4%, 
dando así mayor explicación de la salida por parte de las variables. Sin embargo, 
los residuos muestran un patrón de comportamiento no aleatorio.  
Esto se soluciona aplicando logaritmos a la variables y a la salida Y.  
 
Figura 5.9: Regresión del logaritmo del número de locales vacíos vs el logaritmo del número de 
viviendas 
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Figura 5.10: Papel probabilístico normal y análisis del residuo de la Figura 4.29 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(NºVACÍOS)      Fit    Resid  Std Resid 
 12         0,8451   0,2028   0,6423       1,98     X 
 42         0,0000  -0,3174   0,3174       1,02     X 
 53         0,0000   1,4064  -1,4064      -4,11  R 
 54         0,0000   0,5043  -0,5043      -1,52     X 
 55         0,6990   1,5117  -0,8128      -2,37  R 
 56         0,0000   0,2754  -0,2754      -0,84     X 
 58         0,0000   0,6789  -0,6789      -2,03  R 
 
R  Large residual 
X  Unusual X 
Como se ve en las Figuras 5.9 y 5.10, el error del residuo, no solo se corrige, sino 
que la R-sq se ve aumentada un 10%. 
Este modelo consta de unas observaciones inusuales que se separan de lo 
esperable a partir del modelo. Las X inusuales, si son eliminadas, no afectan 
apenas a la respuesta, por lo que se decide mantenerlas. Los que presentan una 
residuo mayor son los barrios 53 (la Trinitat Nova) y el 55 (Ciutat Meridiana). 
Ambos presentan un residuo negativo, por lo que están por debajo de lo que 
estima el modelo. Son de los barrios menos adinerados con un índice de renta 
del 45,8 y 49,7 respectivamente. Con esto, se quiere decir que dada la situación 
económica actual, son estos barrios los primeros en resentirse y en los que se 
tengan que cerrar locales. 
Por último se procede a realizar una regresión con las dos variables iniciales, 
pero esta vez en forma logarítmica, pues se ha demostrado con la anterior 
regresión simple que esta representación explica mejor la salida.  
A continuación se muestra la salida de Minitab para esta regresión. 
Model Summary 
 
       S    R-sq  R-sq(adj)   
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Term         Coef  SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant   -0,686    0,735    -0,93    0,354 
Log(numviv)    1,2429   0,0928    13,39    0,000  1,20 





log(NºVACÍOS) = -0,686 + 1,2429 log(num_viv) - 5,50 log(ocup_med) 
 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(NºVACÍOS)      Fit    Resid  Std Resid 
 12         0,8451   0,4021   0,4430       1,54     X 
 42         0,0000  -0,1514   0,1514       0,55     X 
 53         0,0000   1,4601  -1,4601      -4,76  R 
 54         0,0000   0,1246  -0,1246      -0,44     X 
 58         0,0000   0,8046  -0,8046      -2,69  R 
 
R  Large residual 
X  Unusual X 
La R-sq(adj) se ve aumentada, pasando a explicar la salida un 4% más respecto 
la regresión simple del logaritmo del número de viviendas. Sin embargo, como se 
ha mencionado anteriormente, se busca un modelo simple que explique lo 
máximo posible. Por ello, se considera que un aumento del 4% en la R-sq no es 
suficiente como para tener que añadir otra variable más.  
Así, el modelo final para este estudio es el siguiente: 
     (        )                     (       ) (2) 
Dado que la variable “número de viviendas” sale en todos los modelos, pues es 
lógico que a mayor número de locales, mayor número habrá de un tipo 
determinado. Para determinar de qué depende que haya locales vacíos sin 
contemplar el número total, independiente del tipo, se procede a realizar el mismo 
estudio pero con salida Y porcentaje de locales vacíos. 
El resultado final del análisis y la salida de MInitab final una vez realizado los 
procedimientos correspondientes es: 
Model Summary 
 
       S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 





Term             Coef   SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant        2,374     0,407     5,84    0,000 
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Superficie  -0,000266  0,000134    -1,99    0,051  1,04 





log(%VACÍOS) = 2,374 - 0,000266 Superficie - 0,463 ocup_media 
 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(%VACÍOS)    Fit   Resid  Std Resid 
 12         1,097  0,839   0,257       1,68     X 
 22         0,645  0,718  -0,073      -0,40     X 
 50         1,580  1,111   0,470       2,06  R 
 53         0,377  1,201  -0,824      -3,58  R 
 55         0,699  0,990  -0,291      -1,35     X 
 57         1,152  0,965   0,187       0,87     X 
 
R  Large residual 
X  Unusual X 
Primeramente, destaca un R-sq(adj) del 15,71%. Esto implica que la mayor parte 
de la variabilidad de la respuesta no se puede explicar con ninguna de las 
variables socioeconómicas estudiadas. 
Por otro lado, y viendo los coeficientes de las variables significativas para este 
estudio, se ve cómo la superficie posee un coeficiente negativo al igual que la 
ocupación media. Recordando los visto anteriormente, la ocupación media es 
inversamente proporcional a la densidad de la población. Por ello, se puede 
afirmar que donde haya más gente en zonas más pequeñas es donde se centran 
los locales vacíos. Es tal esta última afirmación, que los puntos inusuales de 
residuo mayor coinciden con les Roquetes y  la Trinitat Nova. Estos barrios están 
situados en la zona norte tal y como se comprueba en la Figura 4.21. 
5.3. Número de centros sanitarios y asistencia vs 
variables socioeconómicas 
Para este modelo se usan, aproximadamente, los mismos pasos que para los 
modelos anteriores.  
Y= número de centros sanitarios y de asistencia 
X= todas las variables socioeconómicas 
Del resultado final del estudio, se extrae el siguiente modelo y con la siguiente 
salida de Minitab: 
Model Summary 
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       S    R-sq  R-sq(adj)  R-sq(pred) 





Term           Coef   SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant     -0,100     0,745    -0,13    0,893 
num_viv    0,000070  0,000006    12,21    0,000  1,02 
%35-64 a.   -0,0431    0,0169    -2,55    0,013  1,12 
Renta       0,00234   0,00108     2,16    0,035  1,60 





log(SANIDAD) = -0,100 + 0,000070 num_viv - 0,0431 %35-64 a. + 0,00234 Renta 
               + 0,02515 rest_Esp 
 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(SANIDAD)     Fit    Resid  Std Resid 
 22        0,0000  0,6063  -0,6063      -2,44  R 
 34        0,0000  0,5769  -0,5769      -2,17  R 
 41        0,0000  0,5405  -0,5405      -2,06  R 
 47        0,0000  0,5554  -0,5554      -2,32  R 
 67        0,6990  0,4360   0,2630       1,14     X 
 
R  Large residual 
X  Unusual X 
 
Figura 5.11: Papel probabilístico normal y análisis del residuo de la regresión 
El análisis del residuo sigue un patrón aleatorio y además los puntos inusuales 
con influencia, si son eliminados, la regresión apenas varía, por lo que se decide 
mantenerlos. 
Además existen unos puntos con un residuo negativo. Esto significa que en 
función de las características del barrio, estos poseen menos centros sanitarios 
de los que deberían. Entre otros, el barrio 22 (Vallvidrera, el Tibidabo i les Planes) 
destaca por su gran residuo. Este posee únicamente un centro médico. Según 
este modelo, este barrio es el que necesitaría, en este momento, disponer de otro 
centro sanitario. 
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   (       )                                         
                                  (3) 
Viendo los coeficientes de la regresión, se puede extraer que a mayor renta, 
número de viviendas y número de personas procedentes de España (sin contar el 
sur ni Barcelona) existen mayor número de centros sanitarios. En cambio, cuanta 
más gente entre 35 y 64 años, menos centros. 
Este hecho se puede explicar dado que este intervalo de gente (35-64 años), son 
gente joven por lo que necesitan menos tratamiento médico. Por otro lado, los 
otros factores poseen coeficientes positivos, ya que como es el caso de la renta, 
se pueden abrir más centros médicos privados en barrios con mayor facilidad 
económica. 
5.4. Bazares vs variables socioeconómicas 
Y= bazares 
X= todas las variables socioeconómicas 
Del resultado final del estudio, se extrae el siguiente modelo y con la siguiente 
salida de Minitab: 
Model Summary 
 
       S    R-sq  R-sq(adj)   





Term           Coef   SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant    -0,0287    0,0542    -0,53    0,598 
proc_Asia   0,03969   0,00941     4,22    0,000  1,02 
num_viv    0,000050  0,000005     9,91    0,000  1,53 





log(BAZAR) = -0,0287 + 0,03969 proc_Asia + 0,000050 num_viv 
+ 0,000731 Densidad 
 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(BAZAR)     Fit    Resid  Std Resid 
  1      1,6628  1,8874  -0,2247      -1,44     X 
  2      1,3802  0,7814   0,5988       2,89  R 
  4      1,5911  0,8031   0,7879       3,72  R 
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R  Large residual 
X  Unusual X 
 
Figura 5.12: Papel probabilístico normal y análisis del residuo de la regresión 
Para obtener el log(BAZARES),se ha aumentado una unidad al número de 
bazares por barrio, ya que en algunos barrios el número era cero, siendo el 
logaritmo un número no finito. El análisis del residuo sigue un patrón aleatorio 
(Figura 5.12) y además, si el punto inusual con influencia es eliminado la 
regresión apenas varía, por lo que se decide mantenerlo. 
Existen unos puntos con un residuo positivo, los barrios 2 (Barri Gòtic) y 4 (Sant 
Pere, Santa Caterina i la Ribera). Ambos se encuentran por la zona de la 
Barceloneta, justo al final de las Rambles, una zona llena de turismo que suelen 
comprar suvenires. Es en los bazares donde se compran estos tipos de artículos. 
Por ello, resultan lógicos los residuos obtenidos, ya que estos barrios poseen, 
probablemente, mayor número de bazares en función de lo predecible por el 
modelo. 
   (     )                                            
                  (4) 
Una vez más aparece como variable el número de viviendas y con coeficiente 
positivo, al igual que la densidad y la procedencia asiática. Los dos primeros 
factores pueden resultar obvios dado que a mayor número de viviendas o mayor 
número de personas se requieran más bazares. La variable obtenida destacable 
es la procedencia asiática. Pero curiosamente, todos estos bazares son 
popularmente conocidos también como “chinos” o “todo a 100”, por el hecho que 
sus propietarios son de origen asiático. 
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5.5. Número de comercios de informática vs variables 
socioeconómicas 
Y= número de comercios informáticos 
X= todas las variables socioeconómicas 
Del resultado final del estudio, se extrae el siguiente modelo y con la siguiente 
salida de Minitab: 
Model Summary 
 
       S    R-sq  R-sq(adj)   





Term                 Coef   SE Coef  T-Value  P-Value   VIF 
Constant          -0,0509    0,0611    -0,83    0,407 
num_viv          0,000060  0,000005    12,49    0,000  1,15 





log(INFORMÁTICA) = -0,0509 + 0,000060 num_viv + 0,00615 %universitarios 
 
 
Fits and Diagnostics for Unusual Observations 
 
Obs  log(INFORMÁTICA)     Fit    Resid  Std Resid 
 10            1,7924  1,1138   0,6786       2,96  R 
 21            0,0000  0,4776  -0,4776      -2,15  R 
 62            0,9031  0,4254   0,4777       2,06  R 
 67            0,3010  0,4649  -0,1639      -0,75     X 
 
R  Large residual 
X  Unusual X 
 
Figura 5.13: Papel probabilístico normal y análisis del residuo de la regresión 
   (           )                                                 
(5) 
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Para obtener en log(INFORMÁTICA),  se ha tenido que aumentar una unidad en 
todos los barrios, para eliminar log(0). Una vez más los puntos de influencia, si se 
prescinde de ellos, no afectan a la respuesta. Además el análisis de residuos sale 
totalmente aleatorizado (Figura 4.35). 
Los barrios 10 (Sant Antoni), 21 (Pedralbes) y 62 (Navas) aparecen con un 
residuo destacable. El primero y el último disponen de mayor número de centros 
de informática de los que deberían por el modelo. Sant Antoni es conocido por su 
mercado y porque posee muchas tiendas al detalle (entre ellas, las hay de 
informática). Navas, está situado al lado del Hipercor de la Meridiana, una zona 
repleta de comercios al detalle de telefonía, ordenadores, consolas, etc. Por 
último, Pedralbes es un barrio sobretodo residencial. Con todo esto, la salida que 
da Minitab es más que aceptable. 
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6. Presupuesto del proyecto 
Para determinar el coste del proyecto se ha tenido en cuenta el número total de 
horas para cada una de las actividades. Se ha considerado un precio de 25 euros 
por hora. En la tabla 6.1 se presenta el presupuesto:  
 




Estudio de las herramientas ACP, análisis clúster y 
análisis de regresión. 
20 500,00€ 
Búsqueda de información para el tratamiento de 
coordenadas geográficas  
40 1000,00€ 
Búsqueda de información sobre las bases de datos 
disponibles 
30 750,00€ 
Formación autónoma de programación en R 50 1250,00€ 
Creación de un software de tratamiento e identificación 
de coordenadas y bases de datos y creación de gráficos 
cartográficos 
50 1250,00€ 
Elaboración de la base de datos socioeconómica 25 625,00€ 
Elaboración de los ACP, análisis clúster y modelos de 
regresión 
15 375,00€ 
Redacción de la memoria 80 2000,00€ 
Total (sin IVA) 310 7750,00€ 
Coste con IVA (21%) es de 9377,50€ 
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Conclusiones 
En este proyecto se ha realizado un tratamiento de bases de datos con el fin de 
poder explicar cómo se comportan la sociedad y los comercios de la ciudad de 
Barcelona. Es decir, explicar de la mejor manera posible como se interrelacionan 
todas las variables de las bases de datos de comercios y socioeconómicas. Al no 
existir modelos matemáticos que digan dónde es más probable tener éxito al 
montar un local de un tipo determinado, muchos locales, por desconocimiento o 
por falta de información, ven sus negocios fracasados antes incluso de que 
entren en funcionamiento.  
A partir de este estudio, se ha conseguido demostrar que: 
 Es posible caracterizar los barrios de la ciudad de Barcelona en función de 
datos socioeconómicos y de locales. 
 Es posible crear agrupaciones o clústeres de barrios y de variables 
socioeconómicas y de locales por su grado de similitud. 
 Se pueden crear modelos de regresión que expliquen comportamientos o 
tendencias de los locales a partir de datos socioeconómicos. 
 Es posible detectar que hay barrios que poseen exceso o defecto de 
locales de un tipo determinado en función de las características del mismo. 
Esto hace posible establecer dónde es más probable que prospere un 
negocio. Estas detecciones son posibles gracias a los puntos de gran 
residuo dentro del análisis de regresión. 
Líneas de investigación futuras 
Finalmente, mencionar que este proyecto podría prolongarse y reforzarse en el 
sentido en que con mayor número de datos y de diferentes años, las 
conclusiones cada vez serían más fiables y precisas. 
 Hacer esto en otras ciudades.  
 Usar otras técnicas (técnicas de aprendizaje automático, redes 
neuronales,…) 
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Anexo 
1. Programa de tratamiento del mapa digitalizado 
(ShapeFile) 














# Lee el mapa de secciónes censales de provincia 08 (Barcelona) 
xxx <- readShapePoly("P08") 
plot(xxx,axes=T) 
# mapa sección censal de la ciudad de Barcelona 
xxx3 <- xxx[xxx$PROVMUN=="08019",] 
xxx4 <- xxx3[order(xxx3$DISTRITO,xxx3$SECCION) ,] 
xxx4$SC <- 1:1061 
xxx4$BARRI 






# mapa Barcelona por distrito a partir de aeb 
Bcn.dte <- unionSpatialPolygons(xxx4 ,xxx4$DISTRITO ) 
sapply(slot(Bcn.dte , "polygons"), function(i) slot(i, "ID")) 
plot(Bcn.dte) 
# mapa Barcelona por aeb 
codisBCN <- read.csv2("CodisBCN.csv", header = TRUE, sep = ";") 
xxx4$aeb <- as.character(codisBCN$AEB) 
for (i in 1:length(codisBCN$AEB)) { 
  print(i) 
  if (codisBCN$AEB[i]<100) 
xxx4$aeb[i]=paste("0",xxx4$aeb[i],sep="")    
  if (codisBCN$AEB[i]<10) 
xxx4$aeb[i]=paste("0",xxx4$aeb[i],sep="")  
} 
Bcn.aeb <- unionSpatialPolygons(xxx4 ,xxx4$aeb ) 





xxx4$Barri <- as.character(codisBCN$Barri) 
for (i in 1:length(codisBCN$Barri)) { 
  print(i) 
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  if (codisBCN$Barri[i]<10) 
xxx4$Barri[i]=paste("0",xxx4$Barri[i],sep="")  
} 
Bcn.Barri <- unionSpatialPolygons(xxx4 ,xxx4$Barri ) 
sapply(slot(Bcn.Barri , "polygons"), function(i) slot(i, "ID")) 
plot(Bcn.Barri,axes=T) 
Bcn.sc=xxx4 
# el Bcn.dte  es BCN en distritos  
plot(Bcn.dte,axes=T) 
# el Bcn.barri  es BCN barrios 
plot(Bcn.Barri,axes=T) 
# el Bcn.aeb  es BCN en areas estadísticas básicas 
plot(Bcn.aeb,axes=T) 
# el Bcn.sc  es BCN en secciones censales 
plot(Bcn.sc,axes=T) 
# Bcn.Barri es un SpatialPolygons con los barrios de Barcelona.  
# Guardo el mapa como un shapefile 
IDs <- sapply(slot(Bcn.Barri, "polygons"), function(i) slot(i, 
"ID")) 
dfBarris=read.csv2("barrisBCN.csv") 
df <- data.frame(dfBarris, row.names=IDs) 
df[,3]=as.character(df[,3]) 
lol <- SpatialPolygonsDataFrame(Bcn.Barri, data=df) 
writePolyShape(lol, "mapbcnbarri") 
mapabarri <- readShapePoly("mapbcnbarri",IDvar="SP_ID") 
plot(mapabarri,axes=T) 
Bcn.Barri <- readShapePoly("mapbcnbarri",IDvar="SP_ID")  
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myCSV <- read.csv(file="prova.csv",head=TRUE,sep=";")   







# shifted es Bcn.Barri  desplazado 
Bcn.Barri <- readShapePoly("mapbcnbarri_def",IDvar="SP_ID")  
plot(Bcn.Barri, axes=T) 





pintar <- rep(0,73) 
x<-tablacolorear$numbuits 
puntsdetall <- quantile(x, prob=c(1/6,2/6,0.5,4/6,5/6)) 
for (i in 1:73) {  
  if (x[i]<puntsdetall[1]) pintar[i] <- "#ffffcc" 
  if (x[i]>=puntsdetall[1] & x[i]<puntsdetall[2]) pintar[i] <- 
"#c7e9b4" 
  if (x[i]>=puntsdetall[2] & x[i]<puntsdetall[3]) pintar[i] <- 
"#7fcdbb" 
  if (x[i]>=puntsdetall[3] & x[i]<puntsdetall[4]) pintar[i] <- 
"#41b6c4" 
  if (x[i]>=puntsdetall[4] & x[i]<puntsdetall[5]) pintar[i] <- 
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"#2c7fb8" 





pintar <- rep(0,73) 
x<-tablacolorear$clusestudisrenta 
for (i in 1:73) {  
  if (x[i]==1) pintar[i] <- "#0059B3" 
  if (x[i]==2) pintar[i] <- "#951409" 
  if (x[i]==3) pintar[i] <- "#017E1E" 
} 
plot(Bcn.Barri, col=pintar) 
2. Ecuaciones de Coticchia-Surace 
Las ecuaciones de Coticchia-Surace [6] permiten tanto la conversión UTM a 
geográficas como a la inversa. Sin embargo, para este proyecto se usaran las 
primeras. 
2.1 Requisitos previos 
 Radio mayor (a). 
 Radio menor (b). 
 Huso 
2.2 Cálculos previos sobre la geometría del elipsoide 
Excentricidad: 
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2.3 Tratamiento previo de las coordenadas UTM X e Y 
           
Si pertenecen al hemisferio Norte: 
    
Si pertenece al hemisferio Sur: 
             
2.4 Cálculo del meridiano central del Huso 
               (En grados) 
2.5 Ecuaciones de Coticchia-Surace: 
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2.6 Cálculo final de coordenadas 
Longitud: 
     
   
 
    
Latitud:      (          (  )  
 
 
        (  )     (  )  (    ))  
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